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摘　 要:电力金具作为输电线路中的不可缺少的关键部件,对电力稳定传输提供了保障,一旦电力金具出现缺陷,就会带来巨大

的隐患,造成输电设施的损坏甚至大面积停电事故,影响人们的生产和生活。 传统的输电线路检修主要依靠人工现场进行巡

检,不仅危险程度高,辨识难度也比较大。 人工智能识别技术的不断进步,为电力金具的缺陷识别提供了更好的方法。 目前

Faster-RCNN 算法的目标识别准确率高,但对于螺钉等小金具目标物体的识别率相对较低。 本文首先通过双特征融合算子提取

特征并进行标记后,输入引进混合注意力机制改进的 Faster
 

R-CNN 模型中,进行特征再提取,融合重合度较高的特征,并进行缺

陷的分类和识别,能够对电力小金具中的螺钉进行高效的辨识。 实验结果表明,本文双特征融合的改进 Faster
 

R-CNN 模型相较

于传统的 Faster
 

R-CNN 模型和 YOLO 模型的提升效果明显,模型的平均准确率提升了 5%,平均精度提升了 11%,在保障算法

实时性的同时对螺钉等电力小金具具有较好的检测效果。
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Abstract:
 

As
 

an
 

indispensable
 

key
 

component
 

of
 

power
 

transmission
 

lines,
 

power
 

fittings
 

provide
 

a
 

guarantee
 

for
 

stable
 

power
 

transmission.
 

Once
 

the
 

electric
 

power
 

fittings
 

have
 

defects,
 

it
 

will
 

bring
 

huge
 

hidden
 

dangers,
 

causing
 

damage
 

to
 

transmission
 

facilities
 

or
 

even
 

large-scale
 

power
 

failure,
 

affecting
 

people’ s
 

production
 

and
 

life.
 

The
 

traditional
 

power
 

transmission
 

line
 

maintenance
 

mainly
 

depends
 

on
 

manual
 

on-site
 

maintenance,
 

which
 

is
 

not
 

only
 

dangerous,
 

but
 

also
 

difficult
 

to
 

detect.
 

The
 

continuous
 

progress
 

of
 

AI
 

recognition
 

technology
 

provides
 

a
 

better
 

method
 

for
 

the
 

defect
 

recognition
 

of
 

electric
 

power
 

fittings.
 

At
 

present,
 

the
 

target
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

Faster
 

R-CNN
 

is
 

high,
 

but
 

it
 

is
 

relatively
 

low
 

for
 

small
 

target
 

objects
 

such
 

as
 

screws.
 

Firstly,
 

the
 

features
 

are
 

extracted
 

and
 

marked
 

by
 

the
 

double
 

feature
 

fusion
 

operator,
 

then
 

input
 

into
 

the
 

improved
 

Faster
 

R-CNN
 

model
 

with
 

the
 

introduction
 

of
 

mixed
 

attention
 

mechanism
 

for
 

feature
 

re
 

extraction.
 

The
 

features
 

with
 

high
 

coincidence
 

degree
 

are
 

fused,
 

and
 

the
 

defects
 

are
 

classified
 

and
 

recognized,
 

which
 

can
 

effectively
 

identify
 

the
 

screws
 

in
 

the
 

small
 

power
 

fittings.
 

The
 

experiment
 

shows
 

that
 

the
 

improved
 

Faster
 

R-CNN
 

based
 

on
 

dual
 

feature
 

fusion
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

obvious
 

improvement
 

effect
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

Faster
 

R-CNN
 

and
 

YOLO.
 

The
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

is
 

improved
 

by
 

5%,
 

and
 

the
 

average
 

accuracy
 

is
 

improved
 

by
 

11%,
 

which
 

also
 

ensures
 

the
 

real-time
 

performance
 

of
 

the
 

algorithm
 

identification.
 

It
 

has
 

a
 

good
 

detection
 

effect
 

on
 

small
 

electrical
 

fittings
 

such
 

as
 

screws.
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0　 引　 言

　 　 电力基础设施的建设和运行是保障电力稳定供应的

重要前提。 输电是电力基础设施最为关键和繁杂的一

环,保障输电线路中基础设施的可靠是稳定输电的必要

条件。 当前,输电线路的管理和维护是建立在人工巡检

的基础上,已经形成了较为完善的巡检制度,虽然能够保

障电网输电线路的稳定运行,但由于我国输电线路距离

长,人工巡检难度和成本大,效果日益降低[1] 。
随着智能化技术在电力系统中的应用日益广泛,输

电线路中关键部件和金具的缺陷识别成为主要研究方

向。 紧固螺钉作为电力金具的一种,是输电线路中使用

最多,数量最大,也是故障最为密集的连接部件,由于其

体积小,多分布在高空输电线路,不利于缺陷的巡检和管

理,导致事故频发[2] 。 因此,本文选取紧固螺钉作为电力

小金具进行缺陷的检测和识别研究。 一般来说,紧固螺

钉的结构大致包括螺钉、螺母、垫片以及卡销,常见故障

主要有部件缺失、部件裂痕以及部件锈蚀等,原因多与安

装人为因素和自然因素有关,从而使得输电中的事故出

现,造成不利影响。
目前的检测手段主要是通过无人机等对输电线路中

的各关键金具进行拍摄,提取图像中的金具部件,通过深

度学习算法进行特征提取并分类识别,具有很好的适用

性[3] 。 但由于拍摄图像的像素、检测目标的体积、特征提

取方法以及深度学习算法的选择,会导致识别结果存在

不同程度的误差,尤其小目标的识别精度目前仍是研究

的重点。 早期的典型物体检测算法是在卷积网络中引入

残差模块,缓解了模型的过拟合问题[4-5] ;后来 Girshick
等[6] 在传统卷积神经网络基础上进行改进的 R-CNN 算

法,具有较好的特征提取能力和分类识别能力;为了解

决 R-CNN 算法的处理时间效率不高的问题, Girshick
等[7] 在此基础上提出了 Fast

 

R-CNN 算法,在实际解决

问题中具有更高的效率,但在候选区提取与特征分类

的时间消耗上不相匹配,无法满足检测中高效分类的

需求。 Faster
 

R-CNN 算法[8] 的提出不仅提高了算法的

效率也提升了算法的性能,但此算法无法保证小物体

目标识别准确率。 鉴于此,薛阳等[9] 提出对图像的像

素增强和扩充数据集后,再进行卷积神经网络的识别,
可以识别高空中拍摄的电力小金具,但整体检测效果

仍不太理想。
本文研究在 Faster

 

R-CNN 网络中融合 HOG 和 LBP
双特征,并引入残差网络和混合注意力机制,突出特征图

中的关键信息,丰富全局信息,较为显著的提高了电力小

金具的识别准确率。

1　 双特征融合

1. 1　 HOG 特征算子

　 　 HOG 即为方向梯度直方图 ( histogram
 

of
 

oriented
 

gradient,
 

HOG)特征算子[10-11] ,是目前使用较多的处理图

像、识别目标的特征算子,由基本的连通区域为最小单

元,4 个最小单元构成块,块的基本功能是在检测窗口中

有序移动以便完成块内的方向梯度直方图。 其中,最小

单元的像素为 8×8,块的像素则为 16×16。 其一般原理

主要是:
1)对原始样本预处理,选择样本的目标窗口;
2)对窗口进行标准化、归一化处理,降低外在环境对

样本的影响。 标准化处理公式如式(1)所示:
G2(x,y) = G1(x,y) α (1)
其中,G1( x,y) 为点( x,y) 在标准化前的灰度值大

小,G2(x,y)为标准化后的灰度值大小,α 为标准化系数

值,主要是对样本图像的对比度、亮度进行调整,取值范

围为[0. 1,10]。
3)标准化完成后,对样本图像的各像素点进行梯度

计算,主要是得到样本图像的梯度幅值、梯度方向,公式

分别如式(2)、(3)所示:
M(x,y) =

(G(x + 1,y) - G(x - 1,y))2 + (G(x,y + 1) - G(x,y - 1))2

(2)

θ(x,y) = arctan
(G(x,y + 1) - G(x,y - 1))
(G(x + 1,y) - G(x - 1,y))( )

(3)
其中,G(x,y)为点( x,y) 的灰度值大小,M( x,y) 为

点(x,y)的梯度幅值,θ(x,y)为梯度方向。
4)对通过步骤 3)得到的各像素点的梯度方向进行

投影,并选取幅值作为权值,遍历统计出最小单元的

HOG 特征,然后统计块的 HOG 特征;
5)串联样本图像中的各块的 HOG 特征,得出目标窗

口的 HOG 特征。
1. 2　 LBP 特征算子及改进

　 　 LBP 特征算子(local
 

binary
 

pattern,LBP)是广泛使用

在图像纹理特征提取的高效算子[12] ,其基本原理是首先

将样本图像各像素分成 3×3 的窗口区域,以样本图像中

心区域作为参照值,将其余 8
 

pixels 的灰度值分别与参照

值进行对比,比对结果中各像素灰度值大于参照值,则记

该点像素为 1,同理,反之记为 0。 样本图片各像素标记

完成后,会产生 8 位二进制数,转化为十进制,即可计算

样本图像中心区域的 LBP 特征值。 但由于 LBP 算子会

随着采样点的增加,二进制种类会出现指数级的爆发增
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长,影响对图像纹理特征的提取和识别,因此,需要对

LBP 算法进行改进降维以提高算子的适用性。
在样本图像中,LBP 所对应的二进制数会在 0 ~ 1 进

行跳变,若跳变次数在 2 次内,记为等价跳变,否则归为

其他跳变。 以样本图像参照值为中心设置邻域圆,r 记为

半径,N 记为邻域内像素点的个数。 则其他跳变的 LBP
值为 N+1,等价跳变的 LBP 计算如式(4)所示。

L = ∑
N-1

N = 0
s(GN - GC) (4)

其中,GC 为参照点的灰度值,GN 为邻域像素点的灰

度值,当 GN≧GC 时,s(GN-GC)值为 1,否则为 0。 并累计

求和计算得出 LBP 特征值。
1. 3　 双特征融合

　 　 结合 HOG 特征算子和 LBP 算子在特征提取上的不

变性特征,受到输电线路户外因素影响较小,将两种特征

算法进行融合对本文小金具目标的提取具有较高的适用

性。 双特征融合的一般步骤如下:
1)选取原始样本图像 P,并进行标准化处理,形成

K×K 个标准区域,保持图像的大小一致;
2)将样本图像进行网格划分,分为 T×T 个像素区

域,每个区域像素大小相等;
3)记 P(x,y)为第 x 行中第 y 个区域,在每个 P( x,

y)像素区域中利用 HOG 特征算子和 LBP 特征算子进行

计算,分别得出特征值,并进行统计得到直方图;
4)串行连接特征图,并去除噪声,形成融合特征 M

及特征图,作为卷积神经网络的输入。

2　 算法概述

2. 1　 Fast
 

R-CNN 算法

　 　 Fast
 

R-CNN 是在卷积神经网络的基础上做了改进,
使得日常的识别效率更高[6] 。 Fast

 

R-CNN 算法的一般

流程主要包括 4 大部分,具体如下。
1)输入待识别的样本图像,确定样本图像的目标建

议区域。
2)特征图获取,将要识别的图像输入至 CNN 中,得

到输出的特征图。
3)将所有的目标建议区域,通过感兴趣区域池化层

(region
 

of
 

interest, ROI) [13] 进行池化, 得到 ROI 特征

模块。
4)将特征模块通过全连接层,分别得到分类器输出

和分类修正的偏差值。
Fast

 

R-CNN 算法的基本结构如图 1 所示。
由于 Fast

 

R-CNN 算法在候选区提取与特征分类的

时间消耗上非常不匹配,无法满足检测中的需求。 后来

有学者在此基础上做了改进,提出了当前物体检测使用

图 1　 Fast
 

R-CNN 算法的基本结构

Fig. 1　 The
 

basic
 

structure
 

of
 

the
 

Fast
 

R-CNN

较为广泛的 Faster
 

R-CNN 算法。 Faster
 

R-CNN 算法对网

络进行了优化,将目标建议框的生成、特征提取、分类及

修正都融合于同一网络中,使用区域建议网络( region
 

proposal
 

network,RPN)结构生成候选框[14] ,其算法的流

程均由神经网络来实现,极大地提高了算法的运算效率

和准确率。
2. 2　 算法改进

　 　 一般来说 Faster
 

R-CNN 选择 VGG16 来进行特征提

取,对于池化层,会将样本图像的尺寸不断缩减,使得特

征图的大小逐渐减小,仅为原图的几十分之一甚至百分

之一[15] ,这就使得算法对小目标物体的识别有一定的局

限性,在识别过程中会丢失大量细节信息,影响识别的结

果。 本文基于以上问题,对 Faster
 

R-CNN 提取两点改进,
分别是引入残差网络作为特征提取算法,同时引入注意

力机制,增强算法的识别效果。
1)基于残差网络的特征提取

残差网络的引入可以更好的提取图像的深层信息,
使得识别准确度更高。 本文选取 ResNet-50 作为算法的

特征提取网络,ResNet-50 可以通过快捷连接进行跳层操

作,将数据可以直接传递给后面的层,不会增加网络的参

数和复杂度[16] 。 新增的连接会通过恒等映射,跳到叠加

层的输出中,可以使得网络仍保持性能最优状态。 残差

网络基本结构如图 2 所示。

图 2　 残差网络基本结构

Fig. 2　 The
 

basic
 

structure
 

of
 

the
 

ResNet
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残差计算如式(5)所示:
Sc = Sr + F(Sr ,Jr ) (5)

式中: Sr 为输入特征值;Sc 为输出特征值;F(Sr ,Jr ) 为残

差函数。
对于一个更深层的 d,与 r 层的关系如式(6)所示:

Sd = Sr + ∑
d-1

n = 1
F(Sn,Jn) (6)

记损失函数为 α,α 关于 Sr 的梯度如式(7)所示:

∂α
∂Sr

= ∂α
∂Sd

∂Sd

∂Sr

= ∂α
∂Sd

1 + ∂
∂Sr

∑
Ln-1

n = 1
F(Sn,Jn)

é

ë
êê

ù

û
úú (7)

ResNet 网络中,通过卷积层可以不断地提升网络性

能。 适时调整网络维度,使得其在不断增加深度的同时,
减少了网络的参数和复杂度,最终提高效率。

2)注意力机制

注意力机制是启发于人的视觉辨识,人们对于视觉

中的物体是有选择性的关注,对于关注对象外的物体会

选择无视[17] 。 这种启发运用在图像样本中,就可以选择

关注图像的关键信息,忽略样本中的无关信息,能够快速

识别重点信息。 注意力机制一般按照其关注的区域不同

可分为 3 类:通道注意力、空间注意力以及混合注意力。
通道注意力主要是对特征图中通道维度进行计算,

一般是使用池化操作生成一个向量表示特征图的不同通

道信息的重要性,然后通过全连接层实现对特征信息的

缩放;而空间注意力主要是对特征图的二位空间像素点

进行运算,一般使用卷积操作生成一个二维特征向量来

表示不同位置上信息的重要性,也可以通过池化操作对

特征进行降维,然后再使用卷积操作获取特征信息;混合

注意力机制,就是将通道注意力机制和空间注意力机制

相结合,可以同时兼有注意力机制在空间和通道维度上

的优势,使得网络可以更加关注待识别的目标对象,尤其

适合目标较小,干扰较多的小目标物体的识别。 因此本

文引入混合注意力机制,融合到 Faster
 

R-CNN 的 ResNet-
50 网络结构中,通过计算权重矩阵改变残差学习块的输

出,使得网络的注意力更加集中在螺钉等小目标物体,更
加突出了特征图中的关键信息,也丰富了其他相关信息。

如图 3 所示,混合注意力机制包含了通道注意力机

制和空间注意力机制,需要先后完成两个机制模块的计

算,记输入特征为 t ∈ RC×W×H,混合注意机制依次得到一

维的通道注意矩阵 Mc ∈ R1 ×1 ×C 和二维的空间注意矩阵

Ms ∈ R1×W×H ,如式(8)和(9)所示:
a = Mc(x)  x (8)
b = Ms(a)  a (9)

式中:x 为输入特征,a 为输入模块的特征,b 为经过混合

机制最终输出的特征, Mc(x) 为通道注意力模块的权重

系数矩阵, Ms(x) 为空间通道模块的权重系数矩阵。
选择对模型输出结果影响较大的通道,侧重点在于

图 3　 混合注意力机制结构

Fig. 3　 The
 

structure
 

of
 

mixed
 

attention
 

mechanism

样本图像的内容特征上,并对输入特征进行池化操作(包

括最大池化和平均池化操作),然后将输出的特征经过分

类器识别后进行输出。 Mc(x) 计算如式(10)所示。
Mc(x) = sg(Nm(pv(x) + pm(x)) (10)

式中:sg 为激活函数,Nm 为多层感知网络, Pv(x) 为平均

池化操作, Pm(x) 为最大池化操作。
空间注意力模块主要侧重于样本图像中关键点的位

置信息,并在图像中突出关键部分。 空间注意力模块首

先将一维的通道特征输入进行池化操作后,融合通道,并
使用卷积模型计算得出空间注意力的权重系数矩阵,如
式(11)所示。

Ms(a) = sg( f(pv(a),pm(a))) (11)
式中:f 为卷积操作。

3)改进后的网络

引入注意力机制可使得模型能够感知样本图像各区

域的特征权重,同时增强有效权重,缩小无效特征。 对于

小目标的螺钉,模型的检测关注点就会更加快速精准的

定位目标,提高了模型的检测效果。
改进后的 Faster

 

R-CNN 算法的基本结构如图 4 所

示,其一般的步骤如下。
(1)将输入的图像进行均一化和灰度化处理,使得

图像的尺寸和颜色保持一致,避免由于图片的色差和尺

寸对图片的识别造成干扰。
(2)将归一化的图片输入到双特征融合特征算子

中,进行特征的提取和计算处理,生成特征图,并将特征

在样本图像中进行标记;
(3)将带有标签的样本图像输入到本文引入了注意

力机制的 ResNet-50 特征提取网络中进行卷积和池化操

作生成特征图,由于本文 ResNet-50 网络有 4 组模块,因
此,每组模块均放置混合注意力模块;

将输出的特征图与标签进行重合对比对,去除噪声,
融合特征后,作为 RPN 的输入,并经滑动窗口形成特征

集合,进而进入全连接层进行分类和修正;同时,将生成

的特征图与目标建议输入到 ROI 池化层,以输出统一大

小的特征图像,再通过损失函数进行分类和修正,最后生

成预测结果。 Faster
 

R-CNN 算法的基本结构如图 4
所示。

在实际的图像特征提取中,由于图像的颜色、像素等
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图 4　 Faster
 

R-CNN 算法的基本结构

Fig. 4　 The
 

basic
 

structure
 

of
 

the
 

Faster
 

R-CNN

因素影响,提取的特征的深度和清晰度也不相同。 因此,
本文旨在将生成不同深度的特征进行融合,然后再次进

行特征提取和检测,这就进一步提高了模糊目标的识别

度。 保证图片在经过不断特征提取和池化操作后,仍能

识别较小的电力金具目标,检测范围有了较大提高。

3　 实验和结果

3. 1　 数据集获取

　 　 本文主要是对电力小金具螺钉的缺陷进行检测,检
测对象仅为金具上的连接螺钉,不含其他螺钉。 由于螺

钉目前可选的样本较少,没有开源的可选数据集,所以需

要参考安徽某地变电站的无人机采集图像,并参考《架空

输电线路的缺陷影像标注规范》 [18] ,建立数据集,数据集

去除无效样本,共计 1
 

322 个样本图像,将螺钉缺陷分为

3 类,包括螺钉部件缺失、螺钉部件裂痕以及螺钉锈蚀,
按照类别进行标记,图像的像素大小为 3

 

840×2
 

160,标
记目标数为 1

 

131 个,其中涉及螺钉部件缺失的有 627
个、裂痕螺钉 33 个,锈蚀螺钉 471 个。 模型的基本参数

设置为:初始学习率为 0. 001,迭代次数为
 

20,参数个数

为
 

1,使用随机梯度下降优化。 本文运用
 

Python 进行实

验的仿真。 样本图片标记如图 5 所示。

图 5　 样本图片标记图

Fig. 5　 Marking
 

diagram
 

of
 

samples

在 1
 

322 个样本图像中,依据不同训练样本下的模

型识别率和误报率综合选定训练集和测试集的个数,识

别结果如表 1 所示。

表 1　 不同训练样本下的模型识别结果表

Table
 

1　 Comparison
 

table
 

of
 

model
 

recognition
results

 

under
 

different
 

training
 

samples

训练样

本总量

异常训练样本数量

螺钉部

件缺失

裂痕

螺钉

锈蚀

螺钉

正常训

练样本

数量

总体识

别率
误报率

800 380 20 285 115 88. 38 2. 19
850 403 21 302 124 88. 94 1. 93
900 427 23 320 130 91. 11 1. 69
950 451 23 338 138 92. 21 1. 60

1
 

000 474 25 356 145 94. 50 1. 40
1

 

050 498 26 374 152 94. 38 1. 45
1

 

100 522 28 392 158 94. 45 1. 49

　 　 由表 1 可以看出,在选定训练样本数量在 1
 

000 时,
总体识别率较高,且误报率均处于较低水平,在超过

1
 

000 时,总体识别率和误报率逐渐趋于稳定水平,稳中

有降。 因此,本文选取训练集数量为 1
 

000,测试集数量

为 322,具有理想的识别效果。 此时,螺钉部件缺失样本

个数为 474,裂痕螺钉样本个数为 25,锈蚀螺钉样本个数

为 356,正常图片样本个数为 145。
3. 2　 算法精度分析

　 　 本文使用准确率 ( accuracy, ACC ) [19] 、 平均精度

(average
 

precision,AP)以及平均精度均值( mean
 

average
 

precision,MAP) [20] 来衡量本文算法的有效性,其公式如

下所示:

ACC = TP + TN
TP + FN + FP + TN

(12)

AP = ∫1

0
PR i(RE i)dRE (13)

MAP =
∑

num

i = 1
∫1

0
PR i(RE i)dRE

num
(14)

其中,TP 为预测值与实际值均为正;TN 为预测值与

实际值均为负;FP 为预测值为正,实际值为负;FN 为预

测值为负,实际值为正;num 为检测样本的总数。
本文将双特征融合的改进 Faster

 

R-CNN 模型与传统

的 Faster
 

R-CNN 模型、 YOLO
 

v5 模型以及 Cascade
 

R-
CNN 模型进行缺陷识别效果对比,对比的指标主要包

括:模型的平均精度、整体的准确率以及平均精度均值。
不同特征网络的模型检测结果对比如表 2 所示。

由表 2 可知,本文提出的双特征融合的改进 Faster
 

R-CNN 模型相比较传统的 Faster
 

R-CNN 模型、YOLO
 

v5
模型、Cascade

 

R-CNN 模型的平均精度均值分别提高了

0. 16%、0. 11%、0. 07%,其中,螺钉部件缺失类识别平均

精度提升了 0. 09%, 螺钉部件裂痕平均精度提升了
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　 　 　 　 表 2　 不同特征网络的模型检测结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

model
 

detection
 

results
of

 

different
 

feature
 

networks

模型名称

AP
螺钉部

件缺失

螺钉部

件裂痕

螺钉部

件锈蚀

ACC / % MAP / %

Faster
 

R-CNN 82. 75 81. 16 79. 91 90. 06 81. 27
YOLO

 

v5 88. 22 84. 35 82. 13 92. 55 84. 90
Cascade

 

R-CNN 91. 11 89. 93 84. 14 95. 34 88. 39
本文算法 95. 09 94. 38 93. 15 97. 20 94. 21

0. 11%,螺钉部件锈蚀平均精度提升了 0. 14%,均存在不

同程度的提高。 改进后的模型的准确率相较于其他 3 个

模型平均提升了 0. 05%,尤其相比较于单一的卷积网络

算法提升较为明显。 由此可见,本文提出的双特征改进

Faster
 

R-CNN 模型对于检测小金具的螺钉是比较有

效的。
3. 3　 时间效率分析

　 　 深度学习网络检测表现是否优异的第 2 个评价维度

就是网络的时间效率,本文选用改进 Faster
 

R-CNN 模型

与传统的 Faster
 

R-CNN 模型、YOLO
 

v5 模型以及 Cascade
 

R-CNN 模型网络进行检测效率的对比,不同特征网络的

时间比对结果如表 3 所示。

表 3　 不同模型的时间比对结果

Table
 

3　 Time
 

comparison
 

results
 

of
different

 

feature
 

networks

序号 模型名称 训练时间 / s 平均检测时间 / s
1 Faster

 

R-CNN 10
 

864 0. 166
2 YOLO

 

v5 8
 

327 0. 182
3 Cascade

 

R-CNN 12
 

480 0. 310
4 本文算法 13

 

031 0. 306

　 　 从表 3 可以看出,随着算法网络的复杂度不断提高,
算法的平均检测时间也有所提高。 在经过有效的训练

后,本文双特征融合的改进 Faster
 

R-CNN 模型的训练时

间相较于其他模型有略微的增加,但并不影响模型的性

能效率。 与其他网络相比, 平均检测时间增加不到

0. 2 s,实时性仍较高。 同时,检测的精度提升较明显。 综

上所述,本文双特征融合的改进 Faster
 

R-CNN 模型具有

较高的识别和检测效率。

4　 结　 论

　 　 电力金具作为如今输电线路中使用最多,作用最为

广泛的部件,承载着电力输电线路传输的稳定和安全。
电力金具一旦出现异常,就会严重损害电力输电线路

的运行,给人们的生活带来不利影响。 机器学习算法

的不断研究和发展也给电力金具的缺陷预测提供了

参考。
本文通过对卷积神经网络进行研究,提出了一种

基于双特征融合的改进 Faster
 

R-CNN 模型。 主要贡献

在于两个方面:一是选择双特征提取算子分别对初始

样本图像进行特征提取并进行融合,进一步提高特征

提取的辨识度;二是对传统的 Faster
 

R-CNN 进行改进,
引入残差网络,并融入混合注意力机制,更加突出了特

征图中的关键信息,也丰富了全局信息,提高了电力小

金具的识别准确率。 实验表明,本文双特征融合的改

进 Faster
 

R-CNN 模型相较于传统的 Faster
 

R-CNN 模型

和 YOLO 模型的提升效果明显,模型的平均准确率提

升了 0. 05%,平均精度提升了 0. 11%,同时,检测时间

也不足 0. 5 s,实时性较高。
在今后的研究中需进一步改进模型,提升模型的时

间效率,使缺陷检测可以更好地服务于小目标的电力金

具,更好地降低电力工人的工作难度和工作量。
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